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摘要  针对机器音译的两种主要方法  —— 传统的基于统计的方法和目前流行的基于深度神经网络的方法, 

分别使用两种典型系统进行研究。实验结果显示, 基于统计的方法和基于深度神经网络的方法取得的音译质

量在评测指标上相当, 但在具体音译结果上各系统间呈现不一致的输出。使用系统融合的方法来实现各系统

间的优势互补。实验结果显示, 系统融合的方法显著优于单系统的音译质量。  
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Abstract  With the aim to study the two main methods on machine transliteration: traditional statistical method 

and the current prevalent deep neural network method, the authors carry out the comparative study on them with 

two typical systems per method The experiments show that traditional statistical method and deep neural network 

method perform comparatively regarding evaluation metrics, while manifest difference on individual transliteration 

result. A system combination method is proposed to balance the strengths of all systems. Experimental results show 

that system combination significantly improves the transliteration quality over single system. 
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音译指将一种语言的单词或短语按照发音规则

翻译成另外一种语言。这里的“单词或短语”一般指

人名、地名、组织结构名和专业术语等。比如英文

名字“Smith”被音译为汉语的“史密斯”, 其音译过程

要保持发音一致或相似, 但用另外一种语言的文字

进行书写。机器音译借助计算机进行自动音译, 可

以用于语料对齐、跨语言信息检索和抽取, 也可以

为机器翻译(MT)任务中 OOV (out-of-vocabulary)的

处理提供有益的补充。 

传统的机器音译方法主要基于统计模型来完成

音译过程 [12]。随着深度学习的方法在自然语言序

列任务中越来越多的成功应用, 深度神经网络也在

机器音译领域受到关注[3]。目前, 还没有关于这两

种方法在机器音译领域的比较研究。本文对传统的

统计机器音译方法和目前流行的深度神经网络的方

法进行对比, 以便发现两种方法各自的优缺点, 进

一步提升机器音译系统的性能。针对传统的统计机

器音译方法, 我们尝试两个典型的系统: 联合信道

模型系统 [1]和噪声信道模型系统 [4]; 针对深度神经

网络机器音译方法, 我们构建一个基于目标端双向

LSTM 协议网络的音译系统以及一个基于注意力机

制的神经网络音译系统。 



北京大学学报 (自然科学版 )  第 53 卷   第 2 期   2017 年 3 月  

288 

实验结果显示, 基于统计的机器音译方法和基

于神经网络的机器音译方法取得相当好的音译性

能, 但两个方法在具体音译输出上不尽相同。本文

使用基于混淆网络的系统融合方法, 对这两个方法

的输出进行融合, 进一步提升了机器音译的性能。 

1 统计机器音译方法 

统计机器音译方法是通过对平行音译语料库

{E, C}进行统计分析 , 构建统计音译模型 , 其中  E
表示源语言端的语料, C 表示目标端相应的音译语

料。根据统计模型的不同, 基本上分为以下两类典

型的模型: 联合源信道模型(Joint Source Chanel Mo- 

del, JSCM)[1]和噪声信道模型(Noise-Chanel Model, 

NCM)[4]。 

1.1  联合源信道模型(Joint Source Chanel 
Model) 

受  N-gram 语言模型的启发 , 联合源信道模型

将某一音译对 E 和 C 分解为各个子音译单元, 则联

合概率 P(E, C)被分解为 N-gram 子音译单元的概率

乘积:  
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E 和 C 被分解为 k 个子音译单元, 例如“SMITH”和

“史 密 斯 ”可 以 分 解 为  3 个 子 音 译 单 元 : <S, 史 >、

<MI, 密>和<TH, 斯>。此联合概率在马尔科夫假

设的前提下 , 各个子音译单元的条件概率仅以前

n−1 个子音译单元为条件(子音译单元的分解方法

将在  1.3 节介绍)。N-gram 子音译单元语言模型的

训练使用  SRILM 工具包 [5], 数据平滑使用  Kneser-

Ney 平滑方法 [6], 在音译解码过程中 , 我们使用基

于 beam search 的网格解码(lattice-decoding)来生成

n-best 音译结果[5]。 

1.2  噪声信道模型(Noise-Chanel Model) 
受统计机器翻译 [4]的启发, 在传统的统计机器

音译方法中, 噪声信道模型被广泛应用。给定一个

英语姓名 E, 该模型将寻找相应的汉语音译结果 C
以最大化概率 P(C|E)。根据贝叶斯理论, 意味着要

找到一个 C 使得后验概率最大化: 
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我们采用对数线性模型, 将 P(E|C)×P(C)的计

算分解为各个特征之积。其中, PLM(C)为语言模型

概率特征 , 可以通过目标端基于字符的  N-gram 语

言模型计算而得, 其权重为 λLM; P(E|C)为音译模型

概率, 其因式分解为各个子音译单元的条件概率之

积, 各个子音译单元的条件概率进而被分解为 I 个
特征  Ф, 每个特征附有一个权重  λ。特征包括: 正

向子音译单元概率之积以及反向子音译单元概率之

积; 正向字符对齐权重以及反向字符对齐权重; 字

符个数惩罚因子; 子音译单元个数惩罚因子。 

由于在机器音译任务中字符对齐是单序(mono-

tone)的 , 没有调序 , 因此我们采用  1.3 节介绍的单

序的音译对齐方法, 而没有采用对于调序没有限制

的 GIZA++对齐工具[7]。解码器使用基于短语的机

器翻译工具 Moses[8]。 

1.3  音译对齐(Transliteration Alignment) 
上述两个音译系统均以音译对齐为基础, 在获

得音译对齐结果后训练音译模型的解码器。音译对

齐指在机器音译过程中寻找等价发音单元的过程 , 

比如在音译对“SMITH|史密斯”中, 等价发音单元依

次为“S|史”、“MI|密”、“TH|斯”。以发音方式作为

中枢, 可以将汉语的表面字符和英语发音单元建立

联系。由于汉语字符不带有发音方式信息, 我们采

用将汉语字符先转化为拼音, 再由拼音转化为发音

音素(phoneme)的方法获得汉语的发音方式。汉语

的发音音素采用 IIR 音素集合 [9]。如图 1 所示, 通

过将汉语名字转换为音素序列, 便可以利用发音方

式作为中枢, 寻找相应的英语音节, 同时由于汉语

字符通常映射到一个唯一的音素序列, 故汉语音素

与英文音节的对齐可以直接转化为汉字与英语发音

单元的对齐。 

由于没有等价发音单元的人工标注, 我们使用

无监督产生的方法 , 在给定音译对语料的条件下 , 

首先将所有汉字转化为音素序列, 并重新实现基于

音译距离的 EM 算法 [2], 以获得汉语音素与英语发

音单元的对齐(即图  1 中目标端音素序列与源端的

对齐), 最后再将汉语音素转换为汉字。 
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s 和 h 分别为源端和目标端词的隐含向量, 向右和向左箭头分别表示从左向右计算和从右向左计算 

图 2  神经网络机器音译系统 
Fig. 2  Neural network transliteration systems 

 

图 1  音译对齐示例 
Fig. 1  Transliteration alignment example 

 

2  神经网络机器音译方法 

根据是否使用音译对齐, 本文尝试两种神经网

络系统: 基于目标端双向 LSTM 协议网络的音译系

统, 标记为“Agreement”; 基于注意力机制的神经网

络音译系统 , 标记为“Attention”。Agreement 系统

不尝试对音译对齐进行建模 , 只对序列‒序列进行

建模; Attention 系统在音译过程中使用注意力机制, 

对序列‒序列任务中隐含的音译对齐结构进行建

模。两种方法的系统框图见图 2。 

2.1  Agreement 系统 
传统循环神经网络系统虽然已经成功地运用于

语言模型等分析任务中, 但存在明显的弱点。如在

序列‒序列任务中 , 由于解码时需要根据上下文向

量和前一时刻的输出做判断, 故前一时刻的输出错

误会影响当前的判断, 造成错误累积。尤其在长序

列的任务中, 该问题更加明显, 使得输出中的前缀

质量较高而后缀质量较低。Agreement 系统使用双

向输出 , 可以减弱传统的序列‒序列方法中错误容

易累加的缺点, 如图 2(a)所示。该方法使用成对的

长短期记忆循环神经网络(LSTM RNN), 首先将源

端序列编码成一个固定长度的向量, 分别从左向右

和从右向左两个方向进行解码输出, 在两个方向上

分别产生 k-best 输出, 并设计一个机制来鼓励这两

个  k-best 列 表 相 互 间 的 一 致 性 (agreement) 。 Liu  

等[10]的实验显示, 该双向网络可以产生更加平衡的

输出, 但不需要对音译对齐进行建模处理。 

2.2  Attention 系统 
在神经网络机器翻译研究中 , 编码‒解码结构

(Encoding-Decoding)被广泛采用。随着注意力机制

的引入, 神经网络机器翻译系统获得大幅度的性能

提升 [11]。我们在机器音译任务上应用带有注意力

机制的编码‒解码结构, 如图 2(b)所示。 

由于未使用音译对齐, 源端的英语子音译单元

并没有分割出来。在各个源端字符之上, 构建一个

双向的循环神经网络, 以准确捕捉源端序列上各点
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的局部信息。在双向循环神经网络之上, 引入注意

力机制 (即目标端的当前时刻  t 与所有源端各个  h
向量的关系), 以获得目标端与源端的软性对齐(soft 

alignment), 其输出  ct 是目标端与源端的期望对齐 , 

与目标端上一时刻 st−1 构成解码层的循环神经网络, 

逐次生成目标端的音译结果。 

注意力机制是在训练过程中逐渐计算得出软性

音译对齐, 而不是像第 1 节中的系统均在训练之前

获得子音译单元的对齐。与  Agreement 系统相比 , 

该系统除增加注意力机制外 , 还包括其双向  RNN

是在源端进行编码 , 而  Agreement 的双向  RNN 是

在目标端进行解码。 

3  系统融合 

我们使用混淆网络(Confusion Network)将上述

4 个系统的音译结果进行融合, 系统融合步骤[12]如

下。1) 主干选择(Backbone Selection): 从所有系统

的音译输出中选择一个主干, 用于决定最终融合结

果的字符顺序。2) 音译输出的字符对齐: 用于在主

干和所有系统的音译输出间构建字符对齐。3) 混

淆网络的构建: 在第 2 步构建的音译输出对齐的基

础上构建混淆网络。4) 混淆网络解码: 在混淆网络

中寻找最优的音译路径。在上述 4 个步骤中, 由于

不同的音译系统输出的字符不同, 字符出现的顺序

也不同 , 使得第  2 步的音译输出对齐最具挑战性。

我们使用以下 4 种词对齐方法, 进行音译输出的字

符对齐。 

1) GIZA++[7]: 使用由 IBM 模型 I 自举得出的

HMM 模型, 获得主干和所有系统的音译输出间的

字符对齐。收集测试集所有输入的所有音译输出

(各系统的音译输出), 以构成 GIZA++的训练集合, 

其间允许多对一的字符对齐。 

2) TER[13]: 即翻译错误率 , 用于测度从音译结

果到答案(在系统融合应用中即主干)所需的最少编

辑操作步数。编辑步骤包括插入、删除、替换和音

节迁移。最优对齐就是使得编辑步骤最少的字符对

齐, 其间只允许一对一的字符对齐。 

3) CLA[14]: 即竞争连接算法。运用贪婪算法 , 

搜索主干和各系统音译输出间具有最高相关度的字

符对齐。CLA 算法只输出一对一的字符对齐。 

4) IHMM[15]: 即非直接隐马尔科夫模型 , 模型

参数由各种特征非直接地计算得出, 特征包括语义

相似度、扭曲惩罚因子等。IHMM 输出多对一的字

符对齐。 

4  实验 
4.1  语料 

本文利用新华网提供的《外国人名音译词典》

(Chinese Transliteration of Foreign Personal Names) 

作为机器音译的训练和测试语料。该词典是当代汉

语出版对于外国人名进行音译的标准, 包括 37694

个不重复的英文姓名及其相应的官方汉语音译, 其

中不同的英文姓名可能对应同一个汉语姓名 , 如

“DENNIN”和“DENNING”均对应“丹宁”。这些英文

姓名来自英语国家、法语国家、西班牙语国家、德

语国家、阿拉伯语国家、俄语国家以及其他语言国

家。本文在英汉音译和汉英音译两个任务上进行实

验, 表 1 列出数据划分的详细信息。 

4.2  评测指标 
机器音译质量由 4 个评价指标进行评测, 对每

个系统的  n-best 输出中 , 我们选择  10-best 结果进

行评测。某些源端的姓名可能会有多个正确的目标

端姓名。多正确目标端名在我们的评测中认为同等

重要, 即正确目标名中的任意一个被匹配都认为正

确, 系统的 n-best 输出中第一个匹配正确答案的条

目便作为一个正确的条目。 

由于存在多答案、多输出(n-best 结果)的复杂

情况, 我们使用以下 4 种评测指标①。 

1) TOP-1 准确率(ACC): 也叫做词错误率 , 用

于 评 测 音 译  n-best 结 果 中 第 一 个 结 果 的 准 确 率 , 

ACC=1 代表所有条目的第一个音译结果都正确 , 

ACC=0 则代表都错误。 

2) 平均 F 值(Mean F): 用于评测音译 n-best 结

果中第一个结果与最相近答案的区别度, 通过二者

之间公共子串的长度进行估计。Mean F=1 代表所

有的第一个结果都能匹配答案 , Mean F=0 代表所

 

① 评测脚本来自 NEWS 2015: http://www.colips.org/workshop/news2015/index.html 

表 1  音译数据 
Table 1  Transliteration data 

源端 目标端 训练集/K 开发集/K 测试集/K 

英语 汉语 37 2.8 1.0 

汉语 英语 28 2.7 2.2 
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有的第一个结果与所有答案都没有公共子串。 

3) 平均互惠级(Mean Reciprocal Rank, MRR): 

用于评测音译结果的平均正确级。MRR 越接近 1, 

代表音译结果的 n-best 中的高级别条目越接近正确

答案。 

4) 最大后验(MAPref): 用于评测音译  n-best 结

果中正确答案的百分比。 

4.3  实验配置 
本文统计机器音译方法中均使用音译对齐, 重

新实现基于音素对齐的音译对齐工具 [2], 同时也在

字符级别的对齐任务上尝试了  GIZA++。在联合  

源信道模型和噪声信道模型中 , 其  N-gram 模型部

分 均 使 用  SRILM 工 具 包 [5], 两 个 模 型 都 输 出  20-

best 结果用于评价音译质量。 

神经网络机器音译方法中, Agreement 系统采用

Agtarbidir 工具包①, Attention 系统采用 Block 工具

包②。两者均经过 100 epochs 的训练过程, 所有的

训练过程都在一个 Tesla K40m GPU 上完成。两者

在源端和目标端的 RNN 均使用 500 维的嵌入向量, 

minibatch 的大小为 16, beam search 的宽度设为 12, 

用于  n-best 输出。使用  AdaDelta 学习率 [16]进行迭

代, 梯度的 clipping threshold 设为 1, dropout rate 设

为 0.6, 两个系统在源端和目标端的 vocabulary size

均设为  500, 长度超过  20 的音译对不作为训练数

据。除此之外 , Agreement 系统使用多个神经网络

融合的方法, 在进行 beam search 时, 对每个目标端

词的概率使用简单的线性插值(每个神经网络具有

相同的权重)进行融合, 选出每 5 轮的双向 RNN 进

行线性插值。 

4.4  实验结果与分析 
4.4.1  英汉音译 

本文探讨的  4 个系统的音译质量评测结果如

表 2 所示, 其中 JSCM 和 NCM 为统计机器音译方

法, Agreement 和 Attention 为神经网络机器音译方

法。从表 2 可以看出, 统计机器音译方法和神经网

络机器音译方法都取得相近的音译质量。就评价指

标 ACC 和 MAPref 而言, JSCM 的性能最好; 就评价

指标 Mean F 和 MRR 而言, Agreement 方法取得最

好的性能。 

基于编码‒解码的神经网络机器音译系统并非 

表 2  各个系统的英汉音译输出的评测结果 
Table 2  English-Chinese transliteration evaluations 

on all systems 

系统 ACC Mean F MRR MAPref 

JSCM 0.3194 0.6588 0.3973 0.3089 

NCM 0.3144 0.6598 0.3906 0.2985 

Agreement 0.3165 0.6643 0.4130 0.3086 

Attention 0.2539 0.6177 0.3339 0.2408 

 
都能取得与统计机器音译系统相当的性能, Agree-

ment 方法显著优于  Attention 方法。Agreement 在

解码阶段进行从左到右和从右到左的双向解码, 并

在  beam search 过程中寻找双向的一致性 , 克服了

传统的编码‒解码系统易产生较好的输出前缀 , 而

后缀往往错误, 从而引起整体音译结果的准确率较

低的缺点。实验显示 , Agreement 系统可以生成高

质量的整体音译输出。Attention 系统虽然引入了具

有软性音译对齐功能的注意力机制, 并在机器翻译

任务上取得显著成功[11], 但在机器音译任务上, 其

性能显著低于不具有音译对齐功能的 Agreement 系

统, 说明在神经网络机器音译任务中音译对齐的使

用并不能提升系统性能。在统计机器音译任务上 , 

音译对齐的使用则显示出有效性, 如表 3 所示。 

针对两种统计机器音译系统, 我们比较了两个

方面的实验效果: 1) N-gram 模型阶数的影响; 2) 音

译对齐工具的影响。表 3 列出对这两个方面进行实

验的结果。 

就  N-gram 模型的阶数而言 , 由于音译数据往

往长度较短 , 所以我们测试了  2-gram 和  3-gram。

JSCM 和  NCM 系统都呈现相同的效果 , 2-gram 的

性能显著优于 3-gram。就音译对齐工具而言, 我们

在 NCM 系统上测试了两个对齐工具: 基于音素对

齐的音译对齐工具[2]和 GIZA++对齐工具。由于音

译过程是一个单向的过程, 为此过程量身定制的音

译对齐工具只允许单向对齐 , 而  GIZA++却允许 

任意方向的对齐 , 这会引起不合理的子音译单元 

的对齐。实验结果显示音译对齐工具的效果优于

GIZA++的效果, 本文所重现的音译对齐工具与音

译过程更为契合。 

表 3 中, 联合源信道模型 JSCM 显著优于噪声

信道模型 NCM, 表明将音译过程建模为源端‒目标

 

① https://github.com/lemaoliu/Agtarbidir 

② https://github.com/mila-udem/blocks 
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表 4  ACC 混淆矩阵 
Table 4  Confusion matrix on ACC 

系统 NCM Agreement Attention 

JSCM 0.7232 0.6517 0.5357 

NCM  0.6011 0.5089 

Agreement   0.5763 

表 3  统计机器音译方法在 N-gram 和对齐方法上的性能比较 
Table 3  Comparisons on N-grams and alignment methods between statistical machine transliteration systems 

系统 对齐工具 N-gram ACC Mean F MRR MAPref 

JSCM 音译对齐 
2-gram 0.3194 0.6588 0.3973 0.3089 

3-gram 0.3125 0.6587 0.3969 0.3044 

NCM 

音译对齐 
2-gram 0.3144 0.6598 0.3906 0.2985 

3-gram 0.3035 0.6537 0.3801 0.2880 

GIZA++对齐 
2-gram 0.3115 0.6589 0.3896 0.2962 

3-gram 0.3009 0.6541 0.3763 0.2860 

 
 

端联合的 N-gram 模型更为有效。 

4 个系统中, JSCM, NCM 和 Agreement 的性能

指标较为接近 , 而  Attention 的性能显著低于其他

系统。对于性能指标接近的 3 个系统, 虽然呈现相

近的评测结果, 但 3 个系统的输出却并不相近。表

4 比较各个系统的  TOP-1 结果 , 与评测指标中的

ACC 相对应, 该混淆矩阵计算 4 个系统间两两相一

致的比率。 

从表 4 可看出, 4 个系统间输出最为一致的是

JSCM 和 NCM, 两者均为统计机器音译方法, 并且

均为基于音译自动对齐的结果。虽然这两个系统最

为一致 , 但具体的比率却为  0.7232, 相对较低 , 表

明两个系统的输出还存在很多不一致的结果。4 个

系 统 之 间 最 不 一 致 的 是  NCM 与  Attention, 只 有

0.5089 的结果是一致的 , 主要是由于  Attention 的

性能比其他 3 个系统都明显低。使用神经网络方法

的 Agreement 和 Attention 系统一致性最高, 与使用

统计方法的 JSCM 和 NCM 系统的一致性都很低。 

表 4 中系统间两两相一致的比率从 0.5089 至

0.7232 不等, 其一致性的比率总体上较低, 表明各

个系统有自身的优势, 因此可以在系统与系统间构

建一个机制, 以利用系统互补的特质。使用基于混

淆网络的系统融合方法后取得的性能结果如表 5 所

示, 可以看到系统融合方法显著提高了单系统的音

译质量, 其中基于 GIZA++对齐的融合方法获得的 

表 5  系统融合结果 
Table 5  System combination results 

对齐方式 ACC Mean F MRR MAPref 

GIZA++ 0.3306 0.6693 0.4191 0.3146 

TER 0.3217 0.6643 0.4103 0.3103 

CLA 0.3210 0.6619 0.4069 0.3093 

IHMM 0.3269 0.6665 0.4159 0.3109 

 
 

效果最佳。 

为了直观地反映系统差异, 我们将各系统在测

试集的一个片段(包含 6 个英文姓名)上的音译结果

列于表  6, 其中统计方法(JSCM 和  NCM)都以音节

对齐为基础, 而神经网络机器音译方法(Agreement

和  Attention)虽然不以音节对齐为基础 , 但其  end-

to-end 的音译结果仍能体现音节上的对应关系。就

与答案的匹配程度而言, Attention 方法的匹配程度

较低。 

4.4.2  汉‒英音译 
表  7 列 出 在 汉‒英 音 译 任 务 上 各 个 方 法 的 性

能。可以看出, 统计机器音译方法中 JSCM 的性能

略好于 NCM, 神经网络机器音译方法中 Agreement

方法显著优于 Attention 的方法。同机器音译在英‒

汉任务上的表现相似 , 汉‒英任务中  JSCM 和  Ag-

reement 的性能效果相近, 表明统计方法和神经网

络方法可以取得相近的音译质量。 

汉‒英音译任务是英‒汉音译任务的反向音译 

(back transliteration)任务, 通常比其正向任务困难。 

对比表 7 和表 2 可看出, 汉‒英任务的表现弱于英‒

汉任务 , 而表  7 中的  Mean F 高于表  2 中的  Mean 

F。这是由于  Mean F 是测量音译结果与答案之间

的公共子串, 而英语作为目标端, 其单个英文字母

很容易与答案的子串匹配。 
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表 6  英‒汉音译实例 
Table 6  English-Chinese transliteration example results 

英文 答案 JSCM NCM Agreement Attention 

AALTONEN 阿尔托宁 阿尔托宁 阿尔托嫩 阿尔托宁 亚尔托宁 

ABANO 阿巴诺 阿巴诺 阿巴诺 阿巴诺 阿巴诺 

ABRA 阿布拉 阿布拉 阿布拉 阿布拉 艾布拉 

ACHILLE 阿希莱 阿基利 阿基利 阿奇利 阿基尔 

ADINA 阿迪纳 阿迪纳 阿迪娜 阿迪纳 阿迪纳 

ADJANI 阿贾尼 阿德甲尼 阿德甲尼 阿甲尼 阿迪甲尼 

 
 

表 7  各个系统的汉英音译输出的评测结果 
Table 7  Chinese-English transliteration evaluations  

on all systems 

系统 ACC Mean F MRR MAPref 

JSCM 0.2161 0.7210 0.2937 0.2093 

NCM 0.2041 0.7172 0.2909 0.1996 

Agreement 0.2139 0.7292 0.3026 0.2119 

Attention 0.1567 0.6679 0.2403 0.1593 

 

5  讨论与展望 

Attention 和 Agreement 方法都是针对 Encoder- 

Decoder 的原始架构在长句上性能急剧下降的缺点

提出的 , 二者从不同角度来克服这个缺点 : Atten-

tion 方法避免了将源端的句子编码成一个定长的向

量 (如果将长句和短句都编码成一个定长的向量 , 

会造成长句的某些信息在定长向量中遗失), 而是

将源端句子的信息分布在各个源端词上, 长句的信

息不会遗失; Agreement 方法是解决目标端解码的

错误传播问题(句子越长 , 错误从左向右传播越严

重), 通过双向解码并在双向中寻找 Agreement, 可

以减弱错误传播问题。 

由于音译数据往往较短, 机器音译错误的产生

和传播比较容易捕捉和纠正 , Agreement 方法通过

双向解码并寻找一致性的音译结果, 较易发现错误

和纠正错误。但是 , Agreement 方法还没有应用到

MT 任务中 , 主要是因为  MT 的数据较长 , 错误传

播造成双向解码较难寻找到一致性的结果。 

Attention 方法在 MT 任务中有成功的应用, 但

其软性词对齐效果仍然显著落后于传统的词对齐工

具(如 GIZA++等)。在汉英 MT 任务上, 对齐错误

率 AER 的比较结果为 54 对 30, Attention 方法落后

传统词对齐工具  24 个点 [17]; 在机器音译任务上 , 

Attention 方法的音节对齐也会显著弱于基于统计的

对齐工具 , 而音节对齐在机器音译任务中很重要 , 

故 Attention 方法的效果不如其他方法理想。 

以上两种神经网络方法是从不同的角度克服长

句性能瓶颈问题。在未来的工作中, 可以将这两个

角度进行结合 , 即在  Attention 机制上引入双向解

码, 并寻求一致性的解码结果, 可能会提升机器音

译和机器翻译的性能。 

6  结语 

本文分别针对基于统计的机器音译方法和基于

神经网络的机器音译方法进行对比研究。基于统计

的方法中使用两种典型模型, 分别是联合源信道模

型和噪声信道模型, 二者最根本的区别是分别对音

译的联合概率和条件概率进行建模。基于神经网络

的方法中也使用两种典型模型, 分别是目标端双向

LSTM 协 议 (Agreement)神 经 网 络 和 注 意 力 (Atten-

tion) 神 经 网 络 , 二 者 都 基 于 编 码‒解 码 (Encoder-

Decoder)框 架 , 主 要 区 别 是 双 向 解 码 还 是 双 向 编

码。虽然  Attention 方法在机器翻译任务上取得成

功, 但在机器音译任务上与其他方法相比却取得最

低的性能。Agreement 方法与本文中使用的两个传

统的基于统计的方法性能相当, 表明基于神经网络

的方法可以取得与传统方法相近的音译质量。本文

使用基于混淆网络的系统融合方法对上述 4 个系统

进行系统融合, 进一步提升了音译输出质量。 
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